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Motivacao

m Podemos perceber que o residuo studentizado, muito utilizado para
verificar a qualidade de ajuste da classe de MRNLH, dificilmente
apresentard normalidade assintética (embora poderia ser usado para
verificar a presenca de outliers ou problemas na predi¢do dos valores)

para os MLG.

m Portanto, a utilizac3o de outro residuo se faz necessdria.

Paula (2013) apresenta uma revisdo muito boa sobre vérios residuos.
m Nos concentraremos no residuo componente do desvio (RCD).
m Um fato interessante é que, na definicdo dos MLG, n3o aparece

nenhum tipo de “erro”, como ocorre nos MRNLH.
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Introducao

m Um residuo deve apresentar um comportamento especifico quando o

modelo estd bem ajustado e outro quando o modelo n3o o estiver.

m O ideal é que, dependendo de qual suposicdo (ou suposicdes, p.e.,
distribuicdo da variavel resposta, independéncia, fung¢do de ligagcdo e
forma do preditor linear) n3o esteja(m) sendo satisfeita(s), alguma
mudanca especifica ocorra em seu comportamento (conforme

discutido anteriormente).

m Naturalmente, outras metodologias, para além dos residuos, podem

ser utilizadas para verificar o afastamento de suposicdes especificas.
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RCD

m A forma geral do RCD, para a i-ésima observacdo, é dada por:

em que

w d(Yi, i) = sinal (; — 1) v2¢/D(Vii ir).

m D(Yi; i)=Y (9,.0) - é\,) + b(6;) — b(é\fo)) (em que éfo) representa o
emv sob o modelo saturado e 5, o respectivo emv sob o modelo de
regressdo, ver aula sobre o Desvio).

m hii é o i-ésimo elemento da diagonal principal da matriz
H= /VI71/2X (X’/VI\/X) o X’/VI\/1/2, em que X e W sdo como

definidas na parte de estimag3o.
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m Williams (1984) verificou através de simulagdes que a distribuicdo de
tp, tende a estar mais préxima da normalidade do que as

distribuicdes de outros residuos (veja Paula (2013)).

m Utilizando resultados de Cox and Snell (1968), pode-se demonstrar
que E(D*(Y;, pi)) = 0 e V(D*(Y;, ui)) =1 — h; em que os termos
negligenciados sdo O(n~1). Esses resultados reforcam a

padronizacdo do RDC por y/1 — h;.

m Na prética substituimos ¢ por um estimador consistente (emv, por
exemplo).

m A estimativa do RCD ¢ obtida substituindo-se os estimadores nele
presentes por suas respectivas estimativas, bem como Y; pelos

valores observados y;.
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Exemplos

m Normal:
Y — 1
TD,- — 7{
o2(1 — hy)
m gama:

Tp, = sinal (Y; — [ij) ———

m Bernoulli:
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m binomial:
To, = sinal(Y; — i) —o— V2 {YIn[Y/(mu)]
1 hy
+ (mi = Y)In[(1 = Yi/mi)/(1 = )] X g, (m,,l)}(y,-)
Il ALY — I Ly ()}
m Poisson:
To, = sinal (¥ — i) —2— {YoIn(Ye/i) — (¥ — )2 ha (V)
1_hu
sinal (Y; — [i;) \/27%

g, o
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Comentarios sobre o RCD

m Pode acontecer de que o modelo esteja bem ajustado €, mesmo

assim, a distribuicdo do RCD pode n3o ser aproximadamente normal.

m Ainda assim podemos construir uma grafico de quantil quantil com
envelopes simulando a partir do modelo de interesse ao invés da

distribuicdo normal.
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Procedimento para se gerar o grafico de envelopes com o

RCD

1) Ajuste o modelo de regressio (estima-se os pardmetros do modelo)
obtendo-se as estimativas de MV (B, 5) e calcule o RCD para cada
observacio, (tp,),i =1,2,...,n.

2) De posse das estimativas de MV, repita os passos (a) e (b) m vezes.

a) Simule n varidveis aleatérias ind. FE(6;,¢), com 6; = h(g~'(71,)),
n; = X:E

b) Ajuste o modelo de regressio considerando as varidveis simuladas no

item a) e obtenha o RCD para cada observagio (i) em cada réplica

(@)
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Procedimento para se gerar o grafico de envelopes com o

RCD

3) Ao final teremos uma matriz com os RCD's, ou seja tgl_j, i=1,....n,

(tamanho da amostra) j=1,...,m (réplica).

* * *
tDn l'D12 tDlm

* * *
_— th, th, .. th_
1=
* * *
tp, o, --- o,
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Procedimento para se gerar o grafico de envelopes com

RCD

4) Dentro de cada amostra, ordena-se, de modo crescente, os RCD's,

obtendo-se t,g(_)_ (estatisticas de ordem):
i

* * *
tD(l)l tD(m C tD(l)m
* * *
T, = Deon tD(Z)z T tD(Z)m
t t R
Dy "Diap2 D(nym
, . min ¢ max ¢
5) Obtem-se também os limites t,, = L0i e tle = Py,
(i) 1<j<m (i) 1<j<m

j=1,2,..m.
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Procedimento para se gerar o grafico de envelopes com o

RCD

t th
Diy2) + D)

5) Na pratica considera-se t(*l.), =— 5 ¢
+* S+t
Djy(m— Di(m— . . .
tys = — 2 5 @1 (refinamento das estimativas das bandas

de confian¢a), em que tB(,)() é a r-ésima estatistica de ordem dentro
r.

de cada linha, i =1,2,.....n.
m Além disso, consideramos como a linha de referéncia

_1Nywm P
th=m Py tE(i)j,l =1,2,...n.
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Qutros graficos de interesse

m boxplot/histograma.

m tp, x ordem da observagdo: pontos aberrantes, heterogeneidade
(heterocedasticidade) ndo capturada pelo modelo.

m tp, x g~ 1(7;)(valor predito): pontos aberrantes.

m Z; x 1j;: adequabilidade da fungdo de ligagdo e do preditor linear (7;),
em que z; = 7j; + VVJ,-_I/2 \7,-_1/2()/,- — [ii), em que 6 representa uma
estimativa.

[ E,-,- X [i; (pontos alavanca - aqueles que tem um peso desproporcional
no préprio valor ajustado, devido a ter um perfil, em termos das

covaridveis, diferente dos demais).
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